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近年の情報処理の発展は World Wide Web（以降，Web）の存在なしに語ることはできない．
Webはかつてないほどの巨大なデータを含み，かつ，誰もが発信できるメディアである．この
特性を活かし，Web ならではの新たな研究分野も形成されている．評判情報抽出 Pang et al.




を利用し，疾病サーベイランス（Aramaki et al., 2011; Paul and Dredze, 2011; 谷田 他, 2011），















































(2.1) I0(a, t) = I¯0 · M(a, t)
N(a)













































図 3．インフルエンザに関連する発言の分類．“Influenza positive” はインフルエンザ患者の
発言．“Influenza negative” は「インフルエンザでなくてよかった」など否定を含む発
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先行研究においては，（1）と（2）を自動分類するアプローチ（Awamura et al., 2015）もあるが，





て約 1年間（2011年 7月 15日から 2012年 7月 31日）にわたり収集した約 3.7万件発言から構
成されている．




ドマーク（（f）吉田）．図 4 に，これら 4つのタイプを代表する 6つのランドマークとそれらを
含んだ発言をそれぞれの位置情報に基づき地図上にマッピングした結果を示す．
図 4．6つのランドマークに関する発言の地理的分布．×印はランドマークの場所であり，2





































































































このように考えると，対象地域 aの特定の日 tにおける患者数（I1(a, t)）（なお，単位は数で
はなく対数とする）は以下のようにモデル化できる．
(4.1) I1(a, t) = I¯1 · M(a, t)
N(a)− I¯ · log(G(a, t) + 1)
ここで，M(a, t) は対象地域 a における任意の日 t におけるインフルエンザ関連発言数，
242 統計数理 第 64 巻 第 2 号 2016
G(a, t)は対象地域外からの対象地域名（県名）を含むインフルエンザ関連発言数，N(a)は対象
地域 aのソーシャルセンサ数（式（2.1）と同様に，対象地域における対象期間中の平均発言数），


































2014; Han and Baldwin, 2011; Plank et al., 2014）．
もう一つは，ソーシャルメディアから現実の世の中の知識を抽出する研究である．先の研究
が自然言語処理に対する新たな課題であるとすると，こちらは新たな応用であるといえる．こ
の結果，ソーシャルメディアからの意見抽出（O’Connor et al., 2010），イベント抽出（Li et al.,
2014a; Marchetti-Bowick and Chambers, 2012; Sakaki et al., 2010; Shen et al., 2013; Thelwall
et al., 2011），ユーザ行動分析（Bergsma et al., 2013; Han et al., 2013; Li et al., 2014b; Zhou et al.,
2014），災害対応（Varga et al., 2013），世界知識抽出（Williams and Katz, 2012）など，様々なア
プリケーションが提案されてきた．これらの応用例の中でも，疾患情報（特に，即時的な把握
が必要とされる感染症）の流行検出に関しては，主要な Twitter 利用法の一つとして多くの研究
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Diﬀerence between Number of Tweets and Real World Statistics
Eiji Aramaki and Shoko Wakamiya
Nara Institute of Science and Technology (NAIST)
The prevalence of social media services has brought a new approach for surveying
people and social conditions. So far, various systems, such as an inﬂuenza surveillance
system, an earthquake detection system and so on, have been proposed. However, infor-
mation shared on social media doesn’t always correspond to the real one. For example,
social media services often suﬀer from rumors, causing lower reliability than existing me-
dia. In addition, several studies have been pointed out a limitation of both temporal and
spatial accuracy in social media services. In this paper we examine the diﬀerences in terms
of temporal and spatial perspectives based on Twitter data collected using our inﬂuenza
surveillance system. Furthermore, we discuss a bias behind the diﬀerences.
Key words: Social media, Twitter, natural language processing, social computing, influenza.
